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Введение
Человечество за свою историю накопило огромные массивы текстовых данных. Со-

временный человек вынужден постоянно взаимодействовать с  различными текстами, 
в том числе достаточно объемными, на ознакомление с которыми могут потребоваться 
существенные временные затраты. Именно по этой причине возникает необходимость 
в реферировании текстов, то есть в подготовке нового текста существенно меньших объ-
емов, чем исходный текст, но при этом содержащего основные факты и сведения исходно-
го. Получаемый в процессе реферирования текст называется рефератом.

Реферирование текстов может быть выполнено автоматически. Исследования в  об-
ласти автоматического реферирования текстов ведутся с 1958 года, когда американский 
ученый немецкого происхождения Ханс Петер Лун представил научному сообществу 
первую известную работу, посвященную данной проблематике [1].

Среди алгоритмов автоматического реферирования текстов по типу получаемого ре-
ферата выделяют экстрагирующие, абстрагирующие и гибридные алгоритмы.

При использовании экстрагирующих алгоритмов реферат составляется из наиболее 
значимых предложений исходного текста, которые при этом не изменяются. Правила вы-
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числения значимости предложения определяются конкретным алгоритмом [2]. Абстра-
гирующий подход, в свою очередь, характерен тем, что при его использовании генериру-
ется новый текст, меньший по объему, чем исходный, но при этом удовлетворяющий всем 
правилам языка, на котором был составлен исходный текст. Гибридный подход комбини-
рует в себе приемы как экстрагирующего, так и абстрагирующего подходов [3].

Реферирование с использованием экстрагирующего подхода называется также квази-
реферированием, а получаемый таким образом реферат – квазирефератом [4].

В дальнейшем в данной работе используются следующие термины:
терм – минимальная смысловая единица в тексте (то же самое, что слово);
документ – смысловая единица текста, включающая в себя набор термов, объединен-

ных в предложения;
корпус – совокупность документов;
словарь – совокупность всех рассматриваемых термов некоторого текстового корпуса.

Алгоритмы автоматического квазиреферирования текстов
В данной работе рассмотрены четыре алгоритма автоматического квазиреферирова-

ния текстов: алгоритм Луна, латентный семантический анализ, TextRank и LexRank.
Алгоритм Луна исторически является первым известным алгоритмом автоматическо-

го квазиреферирования текстов. В современном понимании данный алгоритм состоит из 
последовательно выполняемых этапов: определение значимых термов, вычисление значи-
мостей предложений, отбор необходимого числа предложений из наиболее значимых [1].

Этап определения значимых термов состоит из следующих шагов: 
1) формирование словаря термов исходного текста; на данном этапе исходный текст 

разбивается на отдельные термы;
2) нормализация термов словаря, при которой производится приведение всех термов 

словаря к  некоторой нормальной форме (например, словарной); нормализация термов 
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выполняется при помощи методов морфологического анализа, таких как стемминг и лем-
матизация [5];

3)  исключение из словаря стоп-слов, не несущих существенной семантической на-
грузки: предлогов, союзов, частиц.

В результате шагов 2 и 3 размер словаря сокращается, что положительно сказывается 
на качестве и скорости работы алгоритма.

Значимыми признаются термы, чья частота встречаемости в исходном тексте выше на-
перед заданного порогового значения.

Вычисление значимостей предложений происходит по следующему алгоритму: на 
вход подается реферируемый текст ( )1 2, , , nT s s s= … . Для каждого предложения is  опреде-
ляется набор последовательностей термов данного предложения { }1 2, , , i kω ω ωΩ = … , каж-
дый элемент которых удовлетворяет следующему условию: последовательность термов 

jω  входит в формируемый набор тогда и только тогда, когда она начинается и заканчива-
ется значимым термом, а максимальное количество подряд идущих незначащих термов не 
более наперед заданного числа (как правило, 4–5 термов).

Для каждой последовательности термов jω  вычисляется значимость ( )jωΞ  по формуле

( ) ( )çíà÷
2

, 
j

j
j

N ω
ω

ω
Ξ =                                                            (1)

где ( )çíà÷ jN ω  – количество значащих слов в последовательности T ; jω  – количество эле-
ментов в последовательности T .

Значимость предложения is  при этом определяется как максимум из значимостей по-
следовательностей данного предложения по формуле

( ) ( ){ },max :i is ω ωΞ = Ξ ∈Ω                                                     (2)

Латентный семантический анализ (англ. Latent Semantic Analysis, LSA) применяется для 
поиска семантических отношений в тексте и использует сингулярное разложение матриц.

Матрица  A , составленная таким образом, что элемент ijA  несет значение встречаемо-
сти терма jt  в документе id , называется термдокументной. Если условиться, что пред-
ложения исходного текста являются документами, то такая матрица будет представлять 
реферируемый текст. Затем над данной матрицей проводится сингулярное разложение. 
В  реферат включается необходимое число предложений, которым соответствуют наи-
большие сингулярные значения [6].

Алгоритм TextRank является графовым алгоритмом автоматического квазирефериро-
вания текстов и основан на алгоритме ранжирования веб-страниц PageRank [7]. Строит-
ся полносвязный граф, вершинам которого соответствуют предложения исходного тек-
ста. Вес ребра ijw  между вершинами iV  и jV  взвешивается по формуле

                                                            (3)

где iP  – предложение; kt  – отдельный терм; iP  – длина предложения (количество термов 
в нем).
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Затем для каждой вершины (предложения исходного текста) определяются веса в со-
ответствии с формулой, аналогичной используемой в алгоритме PageRank:

( ) ( )
( ) ( )

( )1 * . 
i

ij
i i

j In V j

w
S V d d S V

Out V∈

= − + ∑                                                (4)

Алгоритм LexRank также является графовым алгоритмом автоматического квазире-
ферирования текстов, однако имеет ряд отличий от TextRank. Алгоритм LexRank требу-
ет предварительной генерации векторных представлений предложений исходного текста 
с использованием какого-либо метода векторизации текста. При этом вес ребра, соединя-
ющего i-ю и j-ю вершины, определяется с использованием метрики, определенной на век-
торном пространстве (например, косинусное расстояние). Затем из графа исключаются 
ребра, имеющие вес, не превышающий некоторого наперед заданного порогового значе-
ния. Значимыми признаются предложения, для которых соответствующие вершины име-
ют наибольшее количество смежных вершин, а также вершин-соседей второго порядка [8].

Оценка информационной полноты реферата
Качество реферата – комплексный показатель, учитывающий его степень сжатия от-

носительно исходного текста, качество языка и информационную полноту реферата, 
характеризующую, насколько полно сгенерированный реферат отражает содержание 
исходного текста. В работе проводилась именно оценка последнего из перечисленных 
показателей качества.

В данной работе для оценки информационной полноты квазиреферата использовались 
метрики информационной близости: метрика, основанная на расстоянии Дженсена  – 
Шеннона, определяемая по формуле, приведенной ниже, и косинусное сходство [9; 10]:

| ) | )( | 1 ( | , JS JSD P Q D P Q= −                                                (5)

где ( || )JSD P Q  – значение расстояния Дженсена – Шеннона для вероятностных распреде-
лений P и Q.

Данные метрики применялись к векторным представлениям исходного текста и тек-
ста сгенерированного квазиреферата. Значения данных метрик нужно трактовать следу-
ющим образом: чем ближе их значение к нулю, тем менее схожими являются тексты, сле-
довательно, тем хуже квазиреферат соответствует исходному тексту; чем ближе значения 
метрик к единице, тем больше оба текста соответствуют друг другу.

В данной работе для выполнения векторизации использовались два метода: частотная 
векторизация и векторизация методом TF-IDF [11]. При этом метрика, основанная на 
расстоянии Дженсена – Шеннона, применялась исключительно в рамках частотной век-
торизации, так как расстояние Дженсена – Шеннона вычисляется только для вероятност-
ных распределений. Все эксперименты, обработка данных и вычисление метрик проводи-
лись с использованием языка программирования Python и его библиотек.

Для оценки информационной полноты рассматриваемых методов использовался кор-
пус русскоязычных новостных статей веб-портала LENTA.RU [12]. Из имевшегося кор-
пуса были отобраны 146 текстов длиной от 40 до 50 предложений, относящиеся к следу-
ющим рубрикам: «Бизнес», «Культура», «Наука и техника», «Спорт», «Экономика». 
Для каждого из документов был получен квазиреферат с использованием каждого из рас-
сматриваемых алгоритмов, затем проведена оценка информационной полноты каждого 
из квазирефератов, а также квазиреферата, полученного случайным выбором предложе-
ний исходного текста.
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Значения метрик информационной близости приведены в Таблицах 1–3 отдельно по 
каждой рубрике, а также по целому набору. Средние значения метрик визуализированы 
в виде гистограмм на Рисунках 1–3.

Таблица 1

Значения метрики, основанной на расстоянии Дженсена – Шеннона, 
для частотной векторизации текстов

Текст
Методы

Метод Луна LexRank TextRank LSA Случайный выбор
Бизнес 0,523 0,441 0,544 0,489 0,479

Культура 0,443 0,403 0,474 0,476 0,385

Наука и техника 0,515 0,478 0,555 0,560 0,445

Спорт 0,497 0,458 0,520 0,511 0,370

Экономика 0,440 0,398 0,457 0,425 0,380

Среднее значение 0,473 0,431 0,500 0,491 0,391

Таблица 2

Значения косинусного сходства для частотной векторизации текстов

Текст
Методы

Метод Луна LexRank TextRank LSA Случайный выбор
Бизнес 0,856 0,783 0,851 0,789 0,796

Культура 0,766 0,724 0,769 0,755 0,677

Наука и техника 0,825 0,786 0,837 0,817 0,743

Спорт 0,808 0,776 0,818 0,785 0,656

Экономика 0,795 0,764 0,785 0,718 0,693

Среднее значение 0,796 0,757 0,800 0,769 0,688

Таблица 3

Значения косинусного сходства для векторизации методом TF-IDF

Текст
Методы

Метод Луна LexRank TextRank LSA Случайный выбор
Бизнес 0,845 0,746 0,852 0,720 0,715

Культура 0,756 0,726 0,765 0,717 0,643

Наука и техника 0,802 0,753 0,799 0,796 0,709

Спорт 0,768 0,758 0,774 0,726 0,664

Экономика 0,761 0,734 0,746 0,663 0,649

Среднее значение 0,771 0,742 0,774 0,722 0,660
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Рисунок 1. Средние значения метрики, основанной на расстоянии Дженсена – Шеннона, 
для частотной векторизации

Рисунок 2. Средние значения косинусного сходства для частотной векторизации

Рисунок 3. Средние значения косинусного сходства для векторизации методом TF-IDF
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В Таблице 4 приведены значения коэффициента корреляции Пирсона между получен-
ными массивами значений метрик для различных экспериментов. 

Таблица 4

Значения коэффициента корреляции Пирсона для различных метрик

Метрики
JSD (част. вект.) CS (част. вект.) CS (TF‑IDF)

JSD (част. вект.)
1 0,903773 0,776802

CS (част. вект.) 0,903773 1 0,968129

CS (TF‑IDF) 0,776802 0,968129 1

Заключение
Полученные в ходе экспериментов значения метрик информационной близости об-

наруживают высокие значения коэффициента корреляции Пирсона между собой. Осо-
бенно заметно коррелируют со всеми остальными значениями результаты, полученные с 
использованием косинусного сходства для частотной векторизации.

Таким образом, можно говорить о наличии зависимости между результатами, полу-
ченными для различных метрик информационной близости и различных методов векто-
ризации текста.

Во всех рассмотренных случаях результаты, полученные для алгоритмов автоматиче-
ского квазиреферирования текстов, оказались существенно лучше аналогичных показа-
телей для квазирефератов, получаемых случайной выборкой предложений исходного тек-
ста. При этом и в случае частотной векторизации, и при использовании метода TF-IDF 
лучше себя показали такие алгоритмы автоматического реферирования, как алгоритм 
Луна и TextRank, наихудшие результаты – у алгоритмов LexRank и латентно-семантиче-
ского анализа.
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